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Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wird zunichst ein Uberblick {iber die Grundlagen des maschinellen
Lernens und Uber verschiedene Methoden der digitalen Bildqualitatsbewertung gegeben.

Eine dieser Methoden wird naher betrachtet und es werden mogliche Probleme fiir das
Training von neuronalen  Netzwerken, insbesondere von  Netzwerken  zur
Bildqualitatsbewertung herausgearbeitet.

Dieses Problem wird quantifiziert und es werden zwei grundlegende Verfahren zur Losung
entworfen. Dabei wird jeweils ein separates Konzept entwickelt und ausgewertet.

Die beiden Ansdtze werden in einem direkten Vergleich unter verschiedenen
Gesichtspunkten gegenilibergestellt und es wird der vielversprechendere davon ausgewahlt.

Der ausgewahlte Losungsansatz wird implementiert und in ein bereits existierendes
Netzwerk zur Bildqualitatsbewertung integriert. Die Leistung des modifizierten Netzwerkes
wird mit dem Original verglichen.



Abstract

This thesis first provides an overview of the basics of machine learning and various methods
of digital image quality assessment.

One of these methods is examined in more detail and possible problems for the training of
neural networks, in particular networks for image quality assessment, are identified.

This problem is quantified and two basic methods for solving it are designed. In each case, a
separate concept is developed and evaluated.

The two approaches are compared directly from different points of view and the more
promising one is selected.

The selected approach will be implemented and integrated into an existing image quality
assessment network. The performance of the modified network is compared with the
original.



Inhaltsverzeichnis

ZUSAMMENTASSUNEG ...ccieiiieiictiie ettt e e et e e eett e e e e et te e e e e bteeeeetbteeeeebaeeeeasteeeeanstaeeeanseseessnstasesansteeessnsseeenannes 1]
Y o1 1 T TP P PP T PP PPRRPPR 1
INNAIESVEIZEICRNIS ...ttt et e st e e sae e e s bt e e sab e e sabe e s beeesabeeenneeeas v
FAN o] oY | [o [T Y o4 V=T =] ol Yo Y[ SPPSTOTPRRN \Y
TabEHENVEIZEICNNIS ...ttt ettt be e sttt et e b e sbe e saeesaee e Vi
R =310 1T 0o = P 1
11 IMIOTIVATION ettt e st e e st e e s et e e s e nr e e e e e nreee s enreeas 1
1.2 Problemstellung Und ZIielSELZUNG .......evvieiiiiiiicee et 2
13 Gliederung und VOIrEENENSWEISE .......uuiiiieiiiei ittt ettt re e e e e e s ebee e e eareeas 3

2 StaNd der TECANIK .coiuiiiie ettt et b e e b e s e e st e et e nbe e sbeesaeeeas 4
2.1 Machine Learning und neuronale Netzwerke ... e 4
2.2 IMage QUAlITY ASSESSIMENT ..eiiiiiiiiiiiiee ettt e e e e s e e e s e e e s abeeessnbeeeessbeeessnnreeas 8
2.2.1 TR e e e e e e e e e e e e e eas 11

3 Methodik zur Verbesserung der Datenvorverarbeitung..........ccovveeeciiiiiciiiie e 14
3.1 B W B T UNE e 14
3.2 Random Cropping und Formulierung des Problems ..........cccoccveiiiiiier e, 16
3.3 Ansatz 1: EntropieVergleiCh ... ... 19
3.3.1 Methoden- und KonzeptentWickIUNg.........ccooviiiiiiciiie e 19
3.3.2 Auswertung des ENtropieVergleiChs..........eeecuiie et 25

34 ANsatz 2: FEature MatChiNg........ccuii ittt e e e ae e e e aaeeaean 27
3.4.1 Methoden- und KonzeptentWickIUNg.........ccooiiiiiiiciiiicciee e 28
3.4.2 Auswertung des Feature MatChings......ccueveiciiiiiiiieeeccee e e 39

3.5 VErgleiCh der ANSALZE ... .vviiiciiie et e e ee e e s e e e e s abe e e e e nbeeeeenareeas 42

N 11 1] o (=T g g T=T o =Y o o U 45
4.1 G gV aTo | EY=d=TaTe] o1 g 0¥ I=T o Ul oY SRR 45
4.2 [ oA ge] o LA =4 1T ol o PSSR 46
4.3 FEAtUIE IMatCRiNG .. .eeeeee e e e e e e ere e e e bee e e e eaba e e e e s abaeeeenaseeas 49

5 Auswertung des GESAMISYSTEIMS ..ociiiiiiiiiiieeeiciieeeeeiieeeeettee e e eire e e e stteeessbeeeeesbteeeesseneessnseneessnses 51
O - 2 | PP P PP OPPPPRON 53
Lit@raturVerZEICHNIS ... ittt st e e st e e b e e e s e e s b e e snr e e sareesreeesareeeane 54
EPKIBIUNE ©oeeeeeeee ettt e et e e et a e e e ettt e e e e aa b e e e e asbee e e sssaeeeansbaeeeasbaeeeannsaeeeannseaeeennsenas 57



Abbildungsverzeichnis

Abbildung 1 Einfaches neuronales NetzZWerk [2] ....eeee oo ciiiiiee ettt et e e e e e e e e snnens 6
Abbildung 2: Donald Michies Maschine zum Erlernen des Spiels Tic Tac TO€ [4]....ccccvvreeecieeeeecreeeennns 7
Abbildung 3 Aufbau der Feature-Verarbeitung durch den Transformer [22]......cccceeiieiiiiiieieieeecccinns 12
Abbildung 4 Architektur VON TRES [25] ..eieiiiiiiieeiiiie ettt ettt e e e eetre e e s eae e e e saae e e sraraeeesnnsaneeenn 12
Abbildung 5 Beispiel der grafischen Bewertungsoberflache ..........ccoccoveeieciieiicciiecccee e, 15
Abbildung 6 Beispiele verschiedener RaNAOM CropsS......cuiicuieieiciieieriiieeeeiieeeesiieeeesssreeessseeessssseeeesns 16
Abbildung 7 Random Crop ohne Motiv des BildeS..........ecevcuieiieiiiiiicciiee e 17
Abbildung 8 Beispiel fiir den Informationsgehalt eines Bildes .......ccccccveeeveiieiiiiiiiiiciieec e 19
Abbildung 9: Python-Code zur Berechnung der Entropie eines 1D-Signals........cccccvevviveieriiveeeincnneennn. 20
Abbildung 10 Entropiebeispiel mit RaNdom Crops .........cceccuiiieeiiiieecciiee et ecrre e e e e aee e e e eaaeeeean 20
Abbildung 11 Auszlge der TeSthIlder.....cui i e e e saaeeeeas 21
Abbildung 12 Verteilung der Entropiedifferenz fir positive Treffer.......ccccoveeeeciieiccciieeeceee e 22
Abbildung 13 Verteilung der Entropiedifferenz fiir negative Treffer........ccooveeiiiiiieciiecccceee e, 22
Abbildung 14 Anteil der negativen Matches nach Entropiedifferenz........cccccovveeeeeiieeiciiiieeee e 23
Abbildung 15 Verteilung der Entropiediffer@nz...........c.eeeieciiiiecciiie et 24
Abbildung 16 Feature Matching €inNes FIUGZEUES........cvviiiiciiiiiiciiieeeciiee e cciree e ssree e e e e svae e e e saaeeeeas 27
Abbildung 17 Fehlgeschlagenes Feature Matching eines Cocktailglases.........cccceveeeeeriiiiiieeeeeeenicinnne 28
Abbildung 18 Besseres Feature Macthing des Cocktailglases........cceevcvveeeiiiieeecciieee e 29
Abbildung 19 Wiste ohne erkennbare Merkmale..........coovcuiiiieiiiiiiccie e 30
Abbildung 20 Mond zur Tageszeit ohne erkennbare Merkmale..........cccceeeieeeiiciiee e 31
Abbildung 21 Bildausschnitt beinhaltet keine Merkmale .........ooccvviivciiiiiiieeccceccee e 31
Abbildung 22 Bildausschnitt HEIKOPLEI ........uviiieiiieecee e e e s seaee e 32
Abbildung 23 Feature Matching Fehlerkat@gorien ...........occueeiieciiii et e 33
Abbildung 24 Zusammensetzung der FEhler des TYP 2 ..ooocvieiieciieeeciiee et saaee e 34
Abbildung 25 Histogramm der positiven Ubereinstimmungen ...........ccovveveeeveeeeeeeeeeieeeeeses e 35
Abbildung 26 Histogramm der negativen Ubereinstimmungen ...........covvevieeeeieiieeeeeeieeeeeeseee e 36
Abbildung 27 Verteilung fiir einen Feature-Matching Grenzwert von 0% ........cccoecveeevieeniieenneeeniieennns 37
Abbildung 28 Verteilung fiir einen Feature-Matching Grenzwert VONn <2% ........cccceeeeeveeeeecrveeeescnvneenn. 37
Abbildung 29 Geschwindigkeitsvergleich beim Feature Matching.........cccoccveeiiiiiiiiiciiiec e, 39
Abbildung 30 Geschwindigkeitsvergleich von Entropie und Feature Matching .......ccccccevveveiieeniiennns 42
Abbildung 31 Vergleich der GENAUIGKEIt.........cccccviiiieciiie et e e rrae e e e saraeeeens 43
Abbildung 32 Ablaufdiagramm pil_l0ader().....cc.eccuieeiiieiiie ettt et et ere e re e e e 46
Abbildung 33 Ablaufdiagramm der Entropieberechnung ...........ccceeeeciiieeciiiee e 47
Abbildung 34 Ablaufdigramm des ENtropieVvergleiChs.........c.eooeiiiieeciiie et 48
Abbildung 35 Ablaufdiagramm des Feature MatChings..........coovciieiiiiiiieecciee e 50
Abbildung 36 Training von TReS ohne ModifikationeNn............coccuiiiieciiiieccieee e 51
Abbildung 37 Training von TReS mit Entropiedifferenz-Filter.........ccccoviriiiiiiiiiiiieeccee e 52



Tabellenverzeichnis

Tabelle 1 Genauigkeit von TRES NACH [21] ...eeiiiiiiiee et e e e e e nbae e e e 13
Tabelle 2 Aufbau verschiedener IQA_Datensatze [18] ......ccccvieeieeeiiciiiiiieeeee e e e eeerrrre e e e 14
Tabelle 3 Gegeniberstellung der Verhaltnis-Grenzwerte .........oooccveeeeccieee et 38
Tabelle 4 Vergleich der DeIiden ANSETZE ......cccvviiiiiiiiieecie ettt e e e ree e e e aaae e e e nreeas 44

Vi



1 Einleitung

Kinstliche Intelligenz (KI) nimmt in unserem alltdglichen Leben eine zunehmend gréRer
werdende Rolle ein. Dabei ist die Verarbeitung von und das Arbeiten mit Bildern eines der
populdrsten Einsatzgebiete. Hier siedelt sich das Feld des Image Quality Assessment (kurz
IQA) an.

Beim Image Quality Assessment handelt es sich um die Bewertung der Qualitat eines Bildes.
IQA findet in fast allen Teilgebieten der modernen Bildverarbeitung in verschiedenen
Formen Anwendung. Eines der haufigsten Einsatzgebiete ist die Verwendung als
Rickmeldung zum Einstellen von Parametern und Optimieren von Algorithmen in Systemen,
wie Kameras in Mobiltelefonen oder anderen Bildquellen. Aber auch in Bereichen wie dem
autonomen Fahren wird IQA immer wichtiger.

Diese Arbeit beschéftigt sich mit der Optimierung der Eingangsdaten, mit denen solche
Systeme trainiert werden.

1.1 Motivation

Der Stellenwert der Bildqualitatsbewertung im gesamten Feld der Bildverarbeitung hat in
den letzten Jahren zusehends zugenommen. Dies ist unter anderem dem erhdhten Einsatz
von kinstlicher Intelligenz in Geraten, wie Mobiltelefonen, aber auch in anderen Bild-
basierten Produkten, zu verdanken.

Bei naherer Betrachtung mehrerer Netzwerke, im Rahmen einer anderen Arbeit, fillt jedoch
auf, dass es bei weitgehend einfarbigen Bildern, oder Bildern mit kleinen Motiven und
weitgehend eintonigen Hintergriinden, haufiger zu Fehlbewertungen kommt als bei
inhaltlich diversen Bildern. Um diesem Problem auf den Grund zu gehen, wurden diese
einzelnen Netzwerke naher untersucht.

Dabei fallt auf, dass bei allen betrachteten Netzwerken, wie allgemein Ublich, Verfahren zur
Diversifizierung der Eingangsdaten eingesetzt werden. Diese kdnnen jedoch potenziell die
entsprechenden Eingangsdaten verfdlschen. Insbesondere das gangige Random Cropping,
also die zufillige Wahl eines Ausschnittes des Bildes, wird als mogliche Fehlerquelle
eingeschatzt.

Das Problem wird im nachfolgenden Kapitel ndher erldutert.

Dieses potenzielle Problem ndher zu betrachten und mogliche Losungen oder
Verbesserungen zu finden ist die Motivation dieser Arbeit.



1.2 Problemstellung und Zielsetzung

Random Cropping bezeichnet die Praxis, statt dem ganzen Bild, einen, oder auch mehrere,
Ausschnitte eines Bildes zum Trainieren des Netzwerks zu nutzen.

Dieses Verfahren erhoht zum einen die GroRe des Datensatzes, da mehr verschiedenen
Bilder verwendet werden, zum anderen wird so haufig auch die Robustheit des Netzwerkes
verbessert, da Falle wie verschiedene Kamerapositionen oder teilweise Verdeckungen so
emuliert und in den Eingangsdaten widergespiegelt werden.

Bei anderen gangigen Anwendungsfallen, wie der Klassifizierung von Bildern, ist dieses
Verfahren mit verhaltnismaRig wenigen Risiken verbunden. Die Motive sind hier im Regelfall
klar erkennbar und die Zuordnung erfolgt in vorgegebene Kategorien.

Bei der Bildqualitatsbewertung lassen sich die Bilder jedoch nicht klaren Gruppen zuordnen,
sondern der Inhalt des Bildes beeinflusst direkt den Bildqualitatswert. So ist das Risiko
deutlich hoher, dass der Qualitatswert des Originalbildes nicht mehr reprasentativ fiir den
Bildausschnitt ist und das Netzwerk mit fehlerhaften Daten trainiert wird.

Dieses Problem ist nicht spezifisch auf die Bildqualitdtsbewertung, sondern es kann davon
ausgegangen werden, dass das Training mit fehlerhaften Daten allgemein ein Problem in
mehreren Anwendungsbereichen ist.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit soll zunachst das Problem quantifiziert werden.

AnschlieBend soll ein Verfahren erarbeitet werden, das es ermoglicht diese abweichenden
Eingangsdaten beim Training zu erkennen und herauszufiltern. Eine anteilmaRige
Reduzierung dieser Falle ist das primare Ziel dieser Arbeit. Die Losung sollte dabei méglichst
einfach und universell anwendbar gehalten werden, um einen Einsatz bei anderen
Anwendungsfallen zu erleichtern.

Ein weiteres Ziel der Arbeit ist der Einsatz der erarbeiteten Losung in einem gangigen
Netzwerk zur Bildqualitatsbewertung und der Vergleich mit bereits existierenden
Ergebnissen. Da diese Ergebnisse aber stark variabel sind, und aufgrund der zeitlich
begrenzten Dauer der Arbeit nur bedingt Versuche moglich sind, werden konkrete
Verbesserungen der Genauigkeit nur als sekundares Ziel betrachtet.



1.3 Gliederung und Vorgehensweise

Die Arbeit wird, beginnend mit der Einleitung, in insgesamt sechs Kapitel unterteilt.

In Kapitel 2.1 wird zunichst ein Uberblick iiber die Grundlagen des Themas Machine
Learning und im Spezielleren neuronale Netzwerke gegeben, um eine Basis zum Verstandnis
der restlichen Arbeit zu schaffen. Es wird auch kurz die historische Entwicklung des Gebietes
erldutert.

Da der Fokus dieser Arbeit im Bereich des Image Quality Assessments (IQA) liegt, wird in
Kapitel 2.2 naher auf diesen eingegangen. Dabei werden anhand einer groben historischen
Entwicklung verschiedene Verfahren und Ansatze vorgestellt.

Kapitel 2.2.1 gibt einen tieferen Einblick in das IQA-Netzwerk TReS, welches im weiteren
Verlauf der Arbeit von Bedeutung ist.

Die Quantifizierung des Problems und die Auslegung moglicher Problemldsungen erfolgt in
Kapitel 3. Dazu werden in Kapitel 3.1 zunachst die Notwendigkeit und die Voraussetzungen
flr ein objektives Bewertungskriterium herausgestellt und dieses festgelegt.

In Kapitel 3.2 wird das Verfahren ,,Random Cropping” tiefer beleuchtet und die hierdurch
entstehenden moglichen Probleme werden quantifiziert.

AnschlieBend werden mehrere Konzepte zur Problemlésung entworfen und individuell
ausgewertet.

Kapitel 4 thematisiert die Implementierung der in Kapitel 3 erarbeiteten Konzepte. Dabei
liegt der Fokus auf dem Aufbau der Lésung und der Integration in bereits existierende
Netzwerke. Die Darstellung erfolgt mittels Erklarungen der Programmabldufe, Auszligen aus
dem Quellcode und entsprechenden Diagrammen.

Der so entstandene Prototyp wird nun ausgewertet. Dazu wird das Netzwerk in Kapitel 5 mit
mehreren Datensatzen trainiert und die Leistung mit den nicht modifizierten Versionen des
Netzwerks verglichen.

AbschlieBend wird ein Fazit gezogen und es werden mogliche Anregungen, Verbesserungen
und Komplikationen erlautert.



2 Stand der Technik

In diesem Kapitel werden zundchst die grundlegenden Funktionenweisen und die historische
Entwicklung von Machine Learning und neuronalen Netzen erldutert. AnschlieBend wird
naher auf die verschiedenen Moglichkeiten zur Qualitatsbewertung durch diese
eingegangen, wobei vor allem auf NR (No-Reference) -Methoden eingegangen wird. Zuletzt
wird exemplarisch auf das konkrete Netzwerk TReS (Transformers, Relative Ranking, and
Self-Consistency) eingegangen, auf dem viele der in dieser Arbeit vorgeschlagenen
Methoden basieren und getestet werden.

2.1 Machine Learning und neuronale Netzwerke

Machine Learning

Machine Learning ist ein Sammelbegriff flir die Befahigung von Computern, Probleme zu
l6sen, ohne explizit darauf programmiert zu werden. Der Computer ,entwirft” seinen
eigenen Algorithmus, um zu einer funktionierenden Lésung zu kommen.

Ein Gblicher Machine Learning Algorithmus besteht grob aus drei Teilen [1].

1. Einem Entscheidungsprozess: Es muss ein Algorithmus, oder eine Folge von Aktionen,
vorhanden sein, der aus gegebenen Eingangsdaten ein Ergebnis erhalt.

2. Eine Fehlerfunktion: Die Fehlerfunktion bewertet die Vorhersage des
Entscheidungsprozesses. Wenn Beispiele bekannt sind, kdénnen diese mit der
Vorhersage verglichen werden, um den Grad der Abweichung einzuschatzen.

3. Ein Optimierungsprozess: Der Optimierungsprozess nutzt das Ergebnis der
Fehlerfunktion, um den Entscheidungsprozess so anzupassen, dass die Abweichung
des nachsten Ergebnisses geringer ist.

Durch ein vielfaches Wiederholen dieser drei Schritte wird die Genauigkeit des Modells,
zumindest theoretisch, immer weiter gesteigert.

Insgesamt unterscheidet man im Allgemeinen zwischen vier verschiedenen Ansatzen des
Lernens [1]:

e Supervised machine learning

Die zur Verfligung gestellten Daten wurden vor Beginn des Trainings, meistens durch,
oder unter Aufsicht von Menschen, mit “Labeln” versehen, die den Inhalt der Daten
genau definieren. Das Modell versucht seinen Output moglichst genau auf diese
Label einzustellen. Beispiele fiir diese Art des Machine Learnings sind die
Klassifizierung von Bildern, oder akustische Spracherkennung.



e Unsupervised machine learning

Wie der Name bereits vermuten lasst, beinhalten die Trainingsdaten beim
Unsupervised Learning keine Label. Diese Art des Machine Learnings wird genutzt,
um ohne menschliche Hilfe versteckte Muster und Strukturen in Daten zu finden.
Praktische Beispiele sind der Einsatz in der explorativen Datenanalyse, oder die
Erkennung von Gesichtern in Bildern.

e Semi-supervised machine learning

Beim Semi-supervised Learning handelt es sich um eine Kombination aus den beiden
vorherigen Kategorien. Es gibt einen kleineren, gelabelten Datensatz, der und einen
groRen Datensatz ohne Label. Diese Art des Lernens hat ahnliche Einsatzgebiete, wie
das Supervised Learning, benétigt jedoch deutlich weniger eindeutig gelabelte Daten.
Dies hilft, wenn es entweder nicht moglich ist, ausreichend Label zu bestimmen, oder
das individuelle Labeln aller Daten zu aufwendig ware.

e Reinforcement learning

Beim Reinforcement Learning werden dem Algorithmus keine Trainingsdaten
bereitgestellt. Stattdessen muss der Algorithmus wahrend seines Einsatzes aus
seinen Fehlern und Erfolgen lernen. So ist das Modell gezwungen selbst
herauszufinden welche Folge von Aktionen zu einem positiven Ergebnis flihrt. Der
Vorteil dieses Ansatzes ist, dass der Algorithmus selbststindig und in einer
unbekannten Umgebung in der Lage ist ein Problem zu I6sen. Anwendungsfille
hierfiir sind beispielsweise Roboter, oder die Empfehlungen von Plattformen, wie
YouTube oder Netflix.

Eine weitere Moglichkeit ist das sogenannte Deep Learning. Dieses basiert auf sogenannten
neuronalen Netzwerken, die im nachfolgenden Absatz erlautert werden und beschreibt im
Speziellen Netzwerke, die mehrere Hidden Layers beinhalten.

Hierbei handelt es sich um ein neueres Feld, bei dem automatisch und ohne grundlegende
Regeln, oder menschliches Wissen, aus Datensatzen gelernt wird. Dieser Ansatz bendtigt
jedoch sehr groBe Mengen an Rohdaten und die Genauigkeit steigt im Regelfall mit der
Menge der zur Verfligung stehenden Daten.

Der haufigste Anwendungsfall fir diese Art des Machine Learnings ist bei Problemen, die fiir
Menschen eher intuitiv 16sbar sind und sich nicht durch mathematische Regeln beschreiben
lassen. Beispiele dafiir sind Bilderkennung, Spracherkennung, oder Sprachverstandnis.



Neuronale Netzwerke

Neuronale Netzwerke sind eine Unterkategorie des Machine Learnings, die sich, gerade in
letzter Zeit, gegenliber anderen Ansatzen hervorgehoben hat.

Dabei handelt es sich um, dem menschlichen Gehirn nachempfundene, Vernetzung
kiinstlicher Neuronen. Es geht dabei aber weniger um die Nachbildung der biologischen
Struktur als um die Emulation der Informationsverarbeitung des Gehirns.

Verbindungen von biologischen Neuronen werden (ber die Gewichtungen zwischen den
Knotenpunkten der kinstlichen Neuronen nachgebildet (siehe Abbildung 1). Der
Zusammenschluss solcher Neuronen bildet ein System, das Computer dazu befahigt aus
ihren Fehlern zu lernen und die Lésung fir das bestimmte Problem kontinuierlich zu
verbessern.

A simple neural network

input hidden output
layer layer layer

Abbildung 1 Einfaches neuronales Netzwerk [2]

Auch wenn es sich hierbei um ein sehr modernes Forschungsgebiet handelt, ist das
grundlegende Konzept keinesfalls neu. Nahezu zeitgleich mit der Einfihrung
programmierbarer Computer entstand bereit die Idee, das menschliche Gehirn elektronisch
nachzubauen. Das erste mathematische Modell eines Neurons wurde 1943 von Warren
McCulloch und Walter Pitts vorgestellt [3]. Damit war es moglich grundlegende logische
Verknupfungen, wie AND, OR oder NOT umzusetzen.

In den 1950ern und 1960ern erfuhr das Feld der kiinstlichen Intelligenz groBes offentliches
und wissenschaftliches Interesse. So stellte beispielsweise Donald Michie 1963 seine
Maschine “Matchbox Educable Noughts And Crosses Engine”, kurz “MENACE” vor, die,
zunachst nur aus Streichholzschachteln bestehend, in der Lage war, von einer zufalligen
Startposition ausgehend das Spiel Tic Tac Toe zu erlernen. (siehe Abbildung 2)

Dazu wurden mogliche Spielziige mit Gewichtungen versehen, die angepasst wurden, wenn
die Maschine ein Spiel verlor oder gewann.



Abbildung 2: Donald Michies Maschine zum Erlernen des Spiels Tic Tac Toe [4]

Entwicklungen wie diese setzen hohe Erwartungen, denen das Feld aber nicht gerecht
werden konnte. Grund dafiir waren hauptsachlich die Limitierungen durch nicht
ausreichende Rechenleistung der damals verfliigbaren Computer.

Dies fihrte Anfang der 1970er Jahre zusehends zu Frustration unter Investoren und
Organisationen und zu einem Sinken der Fordermittel, was wiederum zu sinkenden
Forschungsbemiihungen fiihrte. Die 1970er werden heute als “erster Al-Winter” bezeichnet.
Diese Zeit der Frustration hielt bis etwa Anfang der 1980er an.

Anfang der 1980er fiihrten jedoch neue Entwicklungen und Ansadtze zu erneutem, wenn
auch eher zaghaftem, Optimismus. Eine maligebliche Entwicklung, die neues Leben in das
Feld brachte, war der praktische Einsatz des Backpropagation Algorithmus, der den Fehler
des Netzwerks abhangig von den verschiedenen Gewichtungen durch das Netz zurlickfiihren
konnte.

Eine weitere Neuheit war der Einsatz von sogenannten ,Hidden Layers”, die es den
Netzwerken ermoglichten, deutlich komplexere Probleme zu l6sen. Hidden Layers ist eine
Bezeichnung fiir eine Lage Neuronen, die weder direkt am Eingang noch am Ausgang liegt
und somit von auRen nicht direkt ,sichtbar” ist. So konnten Ende der 1980er die ersten
Schritte zum sogenannten “Deep Learning” gemacht werden.

Deep Learning bezeichnet eine Unterkategorie von Netzwerken, die, in ihrer Funktionsweise
einem rudimentdren Gehirn nachempfunden, viele Layer besitzen und mit groRen Mengen
an Daten trainiert werden. Ein Meilenstein, den diese Neuerungen ermoglichten, war in den
90ern die Entwicklung des ersten CNN, das in der Lage war, handgeschriebene Zahlen zu
erkennen. [5]

In den folgenden Jahren entwickelte sich das Feld immer weiter, wobei der Fokus haufig auf
individuellen Kategorien, wie Support-Vector-Maschinen [6] oder neuronalen Netzwerken,

lag.



Die zunehmende verfligbare Rechenleistung, insbesondere von Grafikkarten, die besonders
bei paralleler Matrixmultiplikation zum Tragen kommt, und die steigende Einfachheit,
Netzwerke mit solchen Grafikkarten zu trainieren beschleunigte die Entwicklung zusatzlich.

Heutzutage stellt Machine Learning eine der wichtigsten technologischen Entwicklungen der
modernen Zeit dar. Sie findet in diversen Industrie- und Forschungsbereichen, vom
Bankenwesen [7] bis zur Krebsforschung [8], Anwendung. Auch neue aufkommende
Technologien, wie autonome Fahrzeuge [9] oder die zunehmend besser werdenden
Moglichkeiten, menschliches Verhalten nachzubilden [10], waren ohne den Einsatz von
maschinellem Lernen nicht méglich.

2.2 Image Quality Assessment

Die Qualitat eines Bildes ist ein wichtiger Faktor in einer ganzen Reihe an Disziplinen der
digitalen Bildverarbeitung. Darunter fallt, unter anderem, bereits das bloBe Aufnehmen,
oder auch das Komprimieren von Bildern. [11]

Aber auch spezifischere Anwendungen, wie die Verarbeitung von Bildern in autonomen
Fahrzeugen [12], wo qualitativ minderwertige Daten potenziell zu Fehlinterpretationen der
Umgebung und gefadhrlichen Situationen fiir den Fahrer und das Fahrzeug fiihren konnen,
sind Falle, in denen eine robuste Bewertung der Bildqualitat essenziell ist.

Das Ziel beim Image Quality Assessment ist es immer eine Bewertung der Qualitdt von
Bildern zu ermoglichen. Dazu existiert eine groRe Anzahl an Methoden, die sich in subjektive
und objektive Bewertung aufteilen.

Subjektive Bewertungen basieren auf der Zuordnung durch einen Menschen und sind daher
zeitaufwendig und erlauben keine vollstandige Automatisierung des Systems. [13] Sie liefern
zwar die hochste Genauigkeit, aber da die Systeme fiir die meisten Anwendungsfalle in
Echtzeit laufen missen, ist diese Methode oft ungeeignet und es werden in den meisten
Fallen objektive Methoden eingesetzt.

Objektiv bedeutet dabei, dass moglichst keine maschinellen Tendenzen und Vorurteile
vorhanden sind, sondern der Algorithmus selbststandig so nah an der subjektiven Bewertung
durch einen durchschnittlichen Menschen arbeitet, wie moglich. Der Inhalt des Bildes und
die Art moglicher Verzerrungen sollen dabei unerheblich sein.



Die objektive Bildbewertung unterteilt sich in drei Gruppen, je nachdem, ob ein Referenzbild
oder andere Informationen fiir die Bewertung vorhanden sind, oder nicht.

Die drei Gruppen sind:
e Full-Reference (FR)

Full-Reference-Methoden bendtigen ein Referenzbild, bei dem davon ausgegangen
wird, dass dieses in perfekter Qualitat vorliegt. Das zu priifende Bild wird dann mit
diesem Referenzbild verglichen.

e No-Reference (NR)

Bei No-Reference-Methoden ist es nicht notwendig, ein Referenzbild bereitzustellen.
Die Bewertung durch das System erfolgt sozusagen blind.

e Reduced-Reference (RR)

Auch bei Reduced-Reference-Methoden ist kein Referenzbild nétig, jedoch werden
von dem System zusatzliche Informationen benétigt. Diese kdnnen beispielsweise
extrahierte Merkmale sein, die dem System helfen die Qualitat zu bestimmen. [13]

Da die Arbeit sich aber ausschlielich mit No-Reference-Bildbewertung befasst, wird nur
darauf in mehr Detail eingegangen.

No-Reference-IQA lasst sich abermals grob in zwei Gruppen unterteilen.

Eine davon sind Ansétze, die sich auf spezifische Arten der Qualitdtsminderung fokussieren.
Bei diesen Qualitatsminderungen handelt es meistens sich um verschiedene Arten der
Verzerrung, wie Verschwommenheit, oder Bildrauschen.

Die Einsatzfahigkeit in lebensnahen Anwendungen ist jedoch eher begrenzt, da sich die Art
der Verzerrung bei realen Bedingungen meist eher schlecht voraussagen lasst.

Die andere Gruppe sind universelle Methoden. Diese werden, unabhangig von der Art der
Verzerrung, anhand von extrahierten Features auf zuvor von Menschen erstellte Mean-
Opinion-Scores (MQOS) trainiert und sind so in der Lage mit unbekannten, oder gemischten
Arten der Bildqualitatsverminderung zurecht zu kommen.

Ein Uberblick tber viele, wenn auch inzwischen eher veraltete, Methoden wird in [14]
gegeben. Die meisten davon lassen sich allerdings eher der ersten Gruppe zuordnen, und
sind nur in der Lage bestimmte Verzerrungstypen zu bewerten.



Auch gibt es grolRe Unterschiede zwischen den verschiedenen Datensatzen, die zum Training
genutzt werden. Diese lassen sich generell zwei Kategorien zuordnen. Synthetische und
authentische Datensatze.

Synthetische enthalten Verzerrungen und Modifikationen, wie Rauschen, oder Unscharfe,
die nachtraglich auf Bild angewendet wurden. Beispiele fiir solche Datensatze sind [15] [16]
[17]. Authentische Datensatze hingegen verwenden Bilder, die nicht gezielt verzerrt wurden,
sondern ,in-the-wild“, also nicht extra zur Erstellung des Datensatzes, aufgenommen
wurden. Beispiele hierfiir sind [18] [19] [20].

Authentische Datensatze sind zwar aufwendiger zu erstellen, ermoglichen es aber
Netzwerke fir realistischere Anwendungsfille zu trainieren. Sie gelten aufgrund ihrer
Objektivitat und Realitatsnahe als Goldstandard.

Algorithmen, die tatsachlich universell anwendbar sind und gute Ergebnisse erzielen kbénnen,
wenn sie auf authentische Datensidtze angewendet werden, wurden erst in den letzten
Jahren durch die Implementation von Deep Learning wirklich méglich.

Zwei Beispiele fiir solche Algorithmen sind:
e HyperlQA [21]:

HyperlQA versucht den menschlichen Prozess der Qualitatsbewertung zu emulieren,
indem es die eigentliche Bewertung von dem Verstdandnis des Bildinhaltes trennt.
Somit erreicht HyperlQA eine der besten Genauigkeiten in authentischen
Datensatzen.

e TReS [22]:

Bei TReS (kurz fiir Transformers, Relative ranking and Self consistency) handelt es sich
um ein Netzwerk, welches CNNs und Transformer kombiniert um eine der besten,
wenn nicht die beste, Genauigkeit bei authentischen Datensatzen zu erreichen. TReS
wurde als exemplarisches Netzwerk fir die im Rahmen dieser Arbeit erstellten
Konzepte verwendet. Auf die genauere Struktur, Funktionsweise und Leistung wird
im nachsten Teilkapitel ndher eingegangen.
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2.2.1 TReS

Bei TReS handelt es sich um ein referenzloses Netzwerk zur Bildqualitatsbestimmung (NR-
IQA), welches 2020 von Golestaneh et al. veroffentlich wurde [22]. TReS steht dabei fiir
Transformers, Relative Ranking und Self consistency. Diese Punkte stellen die drei
grundlegenden Methoden des Netzwerks dar, die es von anderen Ansatzen unterscheidet.

Transformer

TReS nutzt Transformer, um gangige Schwachen von rein CNN-basierten Losungen zu
kompensieren. CNNs sind dafiir bekannt, eher lokale, als globale Strukturen und Merkmale
in Bildern zu erfassen. Da IQA aber ein Fall ist, in dem sowohl lokale als auch globale
Merkmale von groBer Bedeutung sind, versucht TReS so, diesem Problem
entgegenzuwirken. [22]

Relative Ranking

Eine weitere Eigenschaft von TReS ist der Einsatz von sogenanntem Relative Ranking. Dabei
werden die Bilder nicht nur individuell betrachtet, sondern auch im Kontext der anderen
Bilder eingeordnet.

Self consistency

Self-Consistency beschreibt das Vorgehen, mehrere mégliche und verschiedene Pfade eines
Modells zu generieren und die konsistenteste Antwort zu nutzen. Mit dieser Technik lasst
sich die Zuverlassigkeit und Robustheit des Netzwerks erhéhen.

Trainingsablauf

TReS extrahiert zunachst die Merkmale eines Bildes mittels eines CNN (Convolutional Neural
Network). Dazu wird ResNet [23] als Backbone genutzt. Die Merkmale werden jeweils von
der letzten Ebene der jeweiligen Blécke gewonnen.

Da sie so aber verschiedene Skalierungen und Dimensionen haben, werden sie anschliefend
normalisiert, die Dimensionen werden vereinheitlicht und es wird Dropout angewendet, um
moglichem Overfitting entgegenzuwirken.

Beim Dropout werden wahrend des Trainings eine bestimmte Anzahl an Neuronen pro Layer
deaktiviert und bei der Berechnung nicht bercksichtigt.
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Als nachstes werden diese Merkmale zusammengeknipft und an einen Transformer
weitergegeben. Der Aufbau dieses Transformers orientiert sich an [24].

Da Transformer aber nicht auf die Ordnung der Eingangsdaten achten, werden zusatzlich
Positionsdaten verwendet. Diese ermoglichen es dem Netzwerk auch, auf Informationen zur
Position der wichtigsten Merkmale zurtickzugreifen.

Der Aufbau des Transformers ist in Abbildung 3 dargestellt.
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Abbildung 3 Aufbau der Feature-Verarbeitung durch den Transformer [22]

Um die durch das CNN gewonnen lokalen Merkmale und die durch den Transformer
globalen Merkmale gemeinsam zu verarbeiten, werden sie mittels einer Fully-Connected
(FC) Ebene zusammengefasst und es wird die Qualitat vorhergesagt.

Der Aufbau des gesamten Netzwerks ist in Abbildung 4 gezeigt.

FC: Fully Connected

bxey xmy Xng
(@©) : Concatenation

X €3 X X
bx e, Ximy X ©: Lgelf- Consistency
= b X ¢y Xmy Xn, -
bXc3 Xm3Xng| § g [b cixm4xn4
2 oz b X ¢y Xmy Xn, ‘5*'3
SE R |bxc Xxmy X0 —— % 8 Poolmg+FC
R §8
EE 8 b X ¢ Xy Xng =
z
Positional l
Encoding .
© FC Quality
Scores
Lqualfty Lreiative

Ranking

Abbildung 4 Architektur von TReS [25]
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Das Training und die Evaluation von TReS erfolgt anhand von sieben, 6ffentlich verfiigbaren,
Datensatzen. Darunter sind sowohl synthetische als auch authentische Datensatze. Als
synthetische Datensatze werden LIVE [11], CSIQ [17], TID2013 [16] und KADID-10K [26]
genutzt. Die authentischen Datensatze sind CLIVE [27], KonlQ-10K [19] und LIVE-FB [18].

Die Implementation von TReS erfolgt in Python und stiitzt sich hauptsachlich auf das Paket
PyTorch. Beim Training werden von jedem Bild im Trainingsdatensatz 50 zufillige
Ausschnitte mit einer Grofle von 224x224 Pixeln gewadhlt. Jeder Ausschnitt erbt die
Qualitatsbewertung des Originalbildes.

Von den Bildern des Datensatzes werden 80% zum Training und 20% zum Verifizieren der
Ergebnisse zugeteilt. Die Zuteilung erfolgt zufallig vor Beginn des Trainings.

Genauigkeit

Die Ergebnisse des Netzwerks bestehen aus den Mittellungen von 10 Trainingsdurchldufen
mit verschiedenen Seeds, die zur Festlegung der Trainings- und Testdaten genutzt werden.

Mit diesen Parametern ist TReS laut [22] fahig die in Tabelle 1 gezeigten Genauigkeiten zu
erreichen. Die Genauigkeit wird in PLCC (Pearson correlation coefficient) und SROCC
(Spearman correlation coefficient) angegeben.

Tabelle 1 Genauigkeit von TReS nach [21]

Datensatz PLCC SROCC
LIVE 0,968 0,969
cslQ 0,942 0,922
TID2013 0,883 0,863
KADID 0,858 0,859
CLIVE 0,877 0,846
KonlQ 0,928 0,915
LIVEFB 0,625 0,554
Weighted Average 0,732 0,685

Mit diesen Ergebnissen erreicht TReS im eigenen Vergleich im Durchschnitt die hochste
Genauigkeit unter den verglichenen Netzwerken.

Es ist anzumerken, dass diese Genauigkeit im eigenen Test nicht ganz erreicht werden
konnte. Insbesondere die erreichten SROCC-Werte lagen konsistent unterhalb der
Ergebnisse des Papers. Da die Differenz aber nicht groR war, wird davon ausgegangen, dass
es sich dabei um normale Varianz handelt.
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3 Methodik zur Verbesserung der Datenvorverarbeitung

3.1 Bewertung

Wie bereits in Kapitel 2.2 erldutert, ist das Ziel der referenzlosen Bildqualitatsbewertung
(NR-1QA), insbesondere von Systemen, die universell einsetzbar sein sollen, die Emulation
einer Bewertung der Bildqualitdt durch einen Menschen. Um dieses Ziel zu erreichen,
stltzten sich die Netzwerke im Regelfall auf sogenannte MOS-Scores. Dabei handelt es sich
um die Bewertung einzelner Bilder durch mehrere Menschen, deren Bewertung gemittelt
wird.

So lasst sich aus der subjektiven Einschdatzung mehrerer Menschen eine moglichst objektive
Bewertung bilden. Insbesondere bei Regressionsproblemen, zu denen auch die
Bildqualitatsbewertung gehort, ist ein solcher Ansatz haufig die einzige Option.

Dadurch, dass aber jede Einschatzung der Qualitdt auf diesem Verfahren beruht, ist es
wichtig, dass jegliche anderen Einschatzungen der Qualitdt, insbesondere bei direkten
Vergleichen, oder Anderungen am Netzwerk, mit einem méglichst dhnlichen Verfahren
durchgefiihrt werden. So ldsst sich eine moglichst hohe Vergleichbarkeit der Ergebnisse
sicherstellen.

Tabelle 2 zeigt den Aufbau mehrerer haufig eingesetzter IQA Datensatze.

Tabelle 2 Aufbau verschiedener IQA_Datensditze [18]

Datenbank Art der Anzahl der Anzahl verzerrter = Bewertungen Art der
Verzerrung Bilder Bilder pro Bild Bewertung
csla \ kiinstlich 30 866 5-7 Labor
TID2013 | knstlich 25 3000 9 Labor
KADID-10k |  kiinstlich 81 10125 30 Crowds.
LIVE | authentisch 29 779 23 Labor
KonlQ \ authentisch 10073 10073 120 Crowds.

Die Gewinnung der Bewertungen des Datensatzes KonlQ [19] wird exemplarisch ndher
betrachtet, da er sowohl aus authentischen Daten besteht und die groRte Diversitdt der
verglichenen Datensdtze aufweist.
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KonlQ besteht aus 10073 individuellen Bildern, die nicht zusatzlich verzerrt wurden. Der
Qualitatswert fir jedes Bild setzt sich aus 120 individuellen Bewertungen zusammen, die
durch Probanden gewonnen und gemittelt wurden.

Die Bilder sind der YFCC100M [28] Datenbank entnommen. Um die individuellen
Bewertungen zu bekommen, wurden insgesamt 2302 Probanden genutzt. Davon wurden
843 durch mehrere Teststufen als unzuverlassig herausgefiltert, sodass die Bewertungen
durch 1459 Einzelpersonen gewonnen wurden.

So erreicht KonlQ eine hohe Diversitat und Zuverlassigkeit seiner Bewertungen.

In Ermangelung von Zeit und Ressourcen kann im Rahmen dieser Arbeit keine vergleichbare
Zuverlassigkeit erreicht werden. Eine Bewertung durch mehrere Probanden und
anschlieende Mittelung der Ergebnisse wird trotzdem als notwendig erachtet.

Auch der Aufbau der grafischen Oberflache ist fir die Einschatzung der Probanden wichtig.
Um den Bildausschnitt moglichst frei vom Bildkontext darzustellen, wird darauf verzichtet
eine bloRe Auswahl im Originalbild abzubilden, sondern es werden das Original und der
Ausschnitt als einzelne Bilder nebeneinander dargestellt.

Abbildung 5 zeigt die Anordnung der Bilder.

Abbildung 5 Beispiel der grafischen Bewertungsoberfliche

Die Probanden werden mittels Tastatureingabe dazu angehalten die Bilder, beziehungsweise
den Bildausschnitt, unter dem jeweiligen Kriterium zu bewerten. Die Einschatzung erfolgt
dabei binar in den Kategorien TRUE und FALSE. Zusatzlich gibt es noch die Kategorie MAYBE,
um den Probanden eine Moglichkeit zu geben, bei schwer zu bewertenden Ausschnitten,
ihre Unsicherheit zum Ausdruck zu bringen.

Die Anzahl Probanden pro Test variiert dabei, es werden jedoch im Mittel 5 verschiedenen
Einschatzungen einbezogen.
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3.2 Random Cropping und Formulierung des Problems

Das Erstellen mehrerer zufalliger Ausschnitte aus einem Bild ist eine gangige Methode zur
Diversifizierung von Daten. Es ist damit moglich seinen Datensatz, um ein Vielfaches zu
vergroRRern, ohne eine deutlich groRere Menge an originalen Bildern, oder Rechenleistung
aufzuwenden. Abbildung 6 zeigt Beispiele flir mogliche Random Crops in einem Bild.

Abbildung 6 Beispiele verschiedener Random Crops

Studien zeigen, dass die Leistung von Netzwerken logarithmisch mit der GroRe der
Datensatze ansteigt [29]. Auch wird so die Chance des sogenannten “Overfitting”
vermindert, da das Netzwerk gezwungen ist mehr zu generalisieren.

Jedoch birgt dieses Verfahren auch Risiken. So kann es passieren, dass dabei eine Region
gewahlt wird, die nicht den eigentlichen Inhalt des Bildes beinhaltet oder reprasentiert und
somit die Daten verfalscht werden.

Ein extremes Beispiel fur solch einen Fall ist in Abbildung 7 dargestellt.
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Abbildung 7 Random Crop ohne Motiv des Bildes

Insbesondere beim Image Quality Assessment, wo die Qualitatsmerkmale nicht unbedingt
gleichformig (iber das ganze Bild verteilt sind, kann es somit passieren, dass das Netzwerk
mit fehlerhaften Daten trainiert wird.

Die meisten Hochleistungs-Netzwerke, wie TreS [22] oder MANIQA [30], nutzen random
crops um die Daten zu diversifizieren und auf die notwendige GroBe (bei ResNet-Backbone
224x224 Pixel) zu bringen.

Hierbei kommt es jedoch, vor allem bei bestimmten Bildtypen des Ofteren dazu, dass dieses
problem auftritt und der gewahlte Ausschnitt nicht das eigentliche Motiv des Bildes
widerspiegelt.

Um herauszufinden, auf welchen Anteil der Ausschnitte dies zutrifft, werden 1047 zufillig
gewahlte Ausschnitte durch mehrere Probanden bewertet. Das Kriterium dabei ist, ob der
Ausschnitt den gleichen Qualitatswert erhalten sollte wie das Originalbild. Das Originalbild
und der Ausschnitt werden dabei, wie in Kapitel 3.1 erlautert, nebeneinander gezeigt.

Zur Bewertung wird eine einfache Mehrheit der individuellen Einschatzungen genutzt.

66 der Ausschnitte werden mehrheitlich so eingeschatzt, dass sie die Qualitat des Originals
nicht widerspiegeln. So ergibt sich ein Anteil von 6,3% an Ausschnitten, die nicht qualitativ
reprasentativ fiir das Gesamtbild sind.

Bei der Betrachtung dieser Ausschnitte fallt auRerdem auf, dass diese haufig auftreten, wenn
das Hauptmotiv nur einen kleinen Teil des Bildes einnimmt, oder groRe Teile des Bildes von
einfarbigen Flachen eingenommen werden. Solche Bildtypen sind haufig Bilder mit
fliegenden Hauptmotiven vor einem blauen Himmel, Szenen bei Nacht oder beispielsweise
bei Schnee.
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Zur Verbesserung des Problems kann ein Vergleich zwischen dem zufalligen Ausschnitt und
dem Gesamtbild angestellt werden.

Hier gibt es mehrere mégliche Methoden zur Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen dem
originalen Bild und dem Teilausschnitt. Die wichtigsten Kriterien sind hierbei vor allem die
Genauigkeit und Robustheit des Ansatzes, aber auch der notwendige Rechenaufwand, da
der Vergleich dynamisch beim Training des Netzwerkes laufen muss.

Diese Moglichkeiten werden in dieser Arbeit vorgestellt, ausgearbeitet und verglichen.
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3.3 Ansatz 1: Entropievergleich

Eine mogliche Methode zur Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen Gesamt- und Teilbild ist
der Vergleich des Informationsgehaltes beider Bilder.

Abbildung 8 zeigt ein Beispiel flr die Informationsverteilung in einem Bild. Blau bedeutet
dabei eine niedrige Entropie um den entsprechenden Pixel und rot eine hohe Entropie in der
Umgebung.

Abbildung 8 Beispiel fiir den Informationsgehalt eines Bildes

Da vor allem in den in Kapitel 3.2 als besonders problematisch festgestellten Bildtypen der
Informationsgehalt sich stark zwischen den qualitativ relevanten Stellen (hier dem
Feuerwerk) und den nicht relevanten Stellen (hier der schwarze Nachthimmel)
unterscheidet, ist die Hypothese des Ansatzes, dass sich so richtige und falsche Ausschnitte
differenzieren lassen.

Wird der Ausschnitt so gewahlt, dass das Feuerwerk nicht enthalten ist, sinkt die Summe der
enthaltenen Informationen im Vergleich zum Originalbild drastisch. Dieser Unterschied sollte
sich detektieren lassen.

3.3.1 Methoden- und Konzeptentwicklung

Um den Informationsgehalt zu bestimmen, wird Gblicherweise die Informations- oder auch
Shannon Entropie [31] berechnet.

Die Shannon-Entropie eines beliebigen Ereignisses E berechnet sich durch den Logarithmus
mit der Basis zwei der inversen Wahrscheinlichkeit dieses Ereignisses.

1
Igy = log,(—)
PE
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Um die Entropie eines Bildes zu bestimmen, wird dieses zunachst in einen ein-dimensionalen
Vektor umgewandelt und anschliefend die pixel-weise Entropie berechnet, mit der
jeweiligen Wahrscheinlichkeit multipliziert und schlussendlich aufsummiert. (siehe
Abbildung 9)

def entropy(signal):
prob = [n_x/len(signal) for x,n_x in collections.Counter(signal).items()]

e x = [-p_x * math.log(p_x, 2) for p_x in prob]
return sum(e_x)
Abbildung 9: Python-Code zur Berechnung der Entropie eines 1D-Signals

Der so gewonnene Wert entspricht der durchschnittlichen Entropie des tibergebenen Bildes.

Um die Informationsgehalte vergleichen zu kdénnen, missen sowohl die Entropie des
Originalbildes als auch die des Ausschnitts bestimmt werden.

Da sich die Entropie des Originalbildes nicht im Verlauf des Trainings dandert, reicht es aus
diese einmal zu Beginn zu berechnen. Die Ausschnitte werden jedoch mehrfach im Training
neu gewadhlt und ihr Informationsgehalt muss daher wahrend des eigentlichen Trainings
berechnet werden.

Der eigentliche Vergleich der Informationsgehalter kann lber die Bildung einer einfachen
Differenz durchgefiihrt werden. Da davon ausgegangen wird, dass sich das Motiv klar gegen
den Rest des Bildes abhebt, sollte es deutlich mehr Information beinhalten und somit eine
hohere Entropie haben.

Abbildung 10 zeigt ein Beispiel mit Originalbild und 3D-Entropieverteilung. Auf dem
Entropiebild sind ein guter zufalliger Ausschnitt (griin) und ein schlecht gewahlter Ausschnitt
(rot) dargestellt.

N

Abbildung 10 Entropiebeispiel mit Random Crops

Da das Motiv eine hohere Entropie aufweist, kann ein Grenzwert fir die Differenz zum
Originalbild festgelegt werden. Ausschnitte, die diesen Wert (iberschreiten werden nicht
zum Trainieren des Netzwerks genutzt und verworfen.
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Um diesen Grenzwert sinnvoll ermitteln zu kénnen, und um die Anwendbarkeit des Ansatzes
Uberhaupt festzustellen, wird zunachst die Verteilung der Entropie fiir verschiedene
Ausschnitte gepriift.

Da bereits in Kapitel 3.2 erarbeitete wurde, in welchem Umfang und bei welcher Art Bilder
das Problem (iblicherweise vorkommt, wird hierfiir ein extra Datensatz zusammengestellt.
Dieser besteht aus ausgewahlten Bildern, die zuvor als besonders anfallig eingestuft wurden.

Die GroRe des Datensatzes besteht aus 30 individuellen Bildern, die sich in 15 Bilder mit
groRRen hellen Flachen und 15 Bilder mit groBen dunklen Bereichen aufteilen.

Beispiele dafir sind in Abbildung 11 gezeigt.

' -

Abbildung 11 Ausziige der Testbilder
Zusatzlich werden von jedem Bild 5 zufallige Ausschnitte erstellt.

Diese Ausschnitte werden manuell Uberprift und in zwei Gruppen eingeordnet.
Ausschlaggebend ist, ob ein Grolteil des qualitdtsgebenden Motives des Bildes innerhalb der
Auswahl liegt, oder nicht. Liegt ein groRer Teil des Motives innerhalb des Bildausschnittes,
wird es als positiver Treffer gewertet, andernfalls als negativer.

Die Verteilung der Entropiedifferenzwerte fir positiven Treffer ist in Abbildung 12
dargestellt. Abbildung 13 zeigt die Verteilung fiir negative Treffer.
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Abbildung 12 Verteilung der Entropiedifferenz fiir positive Treffer
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Abbildung 13 Verteilung der Entropiedifferenz fiir negative Treffer

Bei einem Vergleich der Verteilungen fallt schnell auf, dass zwischen positiven und negativen
Entropiedifferenzwerten unterschieden werden muss. Dazu wird die Entropiedifferenz als
Entropie des Ausschnittes — Entropie des Gesamtbildes definiert.

Beide Verteilungen entsprechen grob einer Normalverteilung, unterscheiden sich aber in
ihrem Erwartungswert. Dieser liegt bei reprasentativen Bildausschnitten etwa bei einer
Entropiedifferenz von 0, bei nicht reprasentativen Ausschnitten aber bei etwa —0.7.
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Weiterhin wird das Verhaltnis von fehlerhaften Ausschnitten zu allen Ausschnitten in einem
bestimmten Entropiedifferenzbereich ermittelt. Abbildung 14 zeigt dieses Verhaltnis.
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Abbildung 14 Anteil der negativen Matches nach Entropiedifferenz

Wie zu sehen ist, sind zwar die beiden Extrema (sehr hohe und sehr niedrige
Entropiedifferenzen) klar zuzuordnen, aber der Mittelbereich zeigt einen anndhrend linearen
Verlauf zwischen positiven und negativen Matches. Der Mittelpunkt liegt etwa bei einer
Entropiedifferenz von ~ — 1.

Daraus folgt bedeutet, dass beim Erhohen des Grenzwertes, um mehr falsche Ausschnitte
herauszufiltern, ebenso der Anteil falschlicherweise gefilterter Ausschnitte steigt.

Um diesen Anteil so gering wie moglich zu halten, aber dennoch einen groRen Teil der
fehlerhaften Ausschnitte filtern zu kénnen, wird der Grenzwert auf —0.5 festgelegt.

Eine weitere Notwendigkeit ist die Bestimmung, welcher Anteil der nicht-reprasentativen
Ausschnitte so insgesamt erfasst wird.

Dazu wird das gleiche Verfahren, wie in Kapitel 3.2 genutzt. Die Probanden werden gebeten
die Ausschnitte in qualitativ reprasentativ und nicht-reprasentativ einzuordnen. Zusatzlich
werden die Entropie des Originalbildes und die des Bildausschnittes erfasst.
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Abbildung 15 zeigt die Verteilung der Entropiedifferenz aller Bildausschnitte als Histogramm.
Auch hier ist die anndahrend normale Verteilung um eine Differenz von 0 erkennbar.
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Abbildung 15 Verteilung der Entropiedifferenz

Insgesamt fallen 50% aller als nicht reprasentativ eingeschatzten Ausschnitte unter einen
Differenzwert von -0.5.
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3.3.2 Auswertung des Entropievergleichs

Die Auswertung des Ansatzes erfolgt unter drei Gesichtspunkten:

e Geschwindigkeit
e Genauigkeit
e Fehlerrate

Die Geschwindigkeit wird zwar als sekundares Kriterium erachtet, ist aber trotzdem wichtig,
um eine Aussage liber den Reproduktionsaufwand und die im zeitlich begrenzten Rahmen
der Arbeit moglichen Tests zu treffen.

Als Genauigkeit wird der Anteil der insgesamt filterbaren, nicht reprasentativen Ausschnitte
bezeichnet.

Die Fehlerrate quantifiziert, wie viele Ausschnitte, deren Inhalt eigentlich qualitativ
reprasentativ ware, nicht zum Training des Netzwerks genutzt werden wiirden.

Geschwindigkeit

Zur Berechnung der Geschwindigkeit wird die mittlere Rechendauer aus ~10000
Berechnungen der Entropie von Bildausschnitten der GroRe 224x224 Pixel ermittelt.

Die GroRe von 224x224 Pixeln entspricht der Eingangsgrofie vieler gangiger Netzwerke zur
Verarbeitung von Bildern, unter anderem ResNet, welches als Basis von TReS und vielen
anderen IQA-Netzwerke genutzt wird.

Die Geschwindigkeit betragt hier: ~30.36ms

Um insgesamt Rechenleistung sparen zu konnen, werden die Entropiewerte der
Gesamtbilder vor Beginn des Trainings berechnet. Die dafiir notwendige Rechenleistung
betragt etwa ~300s und ist im Vergleich zum gesamten Trainingsaufwand des Netzwerks
vernachladssigbar.

Der zeitliche Mehraufwand bei einer Trainingsgeneration entspricht mit der Testhardware
etwa 204 Minuten. Fiir einen vollstandigen Trainingsdurchlauf mit 9 Generationen und einer
Batch-size von 40, werden etwa 63 Stunden benétigt.
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Genauigkeit

Der Anteil der Ausschnitte, die als nicht-reprasentativ erachtet werden und somit aussortiert
werden sollen liegt insgesamt bei etwa 6,3%. Der filterbare Anteil davon ist stark von
anderen Faktoren abhangig. Beispielsweise, wie bereits in Kapitel 3.3.1 erlautert, steigt die
Fehlerrate annahrend linear zur Genauigkeit.

Daher ist diese immer ein Kompromiss.

Mit dem gewahlten Grenzwert flr die maximale Entropiedifferenz eines Bildausschnittes von
—0,5, werden in etwa 77% der nicht-reprasentativen Ausschnitte erfasst.

Dabei ist aber anzumerken, dass durch den relativ geringen Anteil der nicht-reprdsentativen
Ausschnitte an den gesamten Ausschnitten StichprobengroRe eher klein und die Varianz des
Ergebnisses damit hoch ist.

Fehlerrate

Die Fehlerrate ist zwar kein primares Kriterium, um die Leistung des Losungsansatzes zu
bewerten, ist aber trotzdem sehr wichtig, um die Funktionalitdt einordnen zu kénnen und
um mogliche Konsequenzen fiir das Gesamtsystem abzuschatzen.

Das primadre Ziel ist es zwar den Anteil fehlerhafter Trainingsdaten zu verringern, wenn
jedoch durch eine zu hohe Fehlerrate die GroRe und Diversitat des Datensatzes zu stark
eingeschrankt werden, kdnnen negative Konsequenzen fiir die Robustheit und Fahigkeit zu
Generalisieren des Gesamtsystems entstehen.

Wie bereits erwahnt und in Abbildung 14 dargestellt, ist die Rate der falschlich aussortierten
Bildausschnitte stark mit der Genauigkeit verbunden. Bei dem gewadhlten
Entropiedifferenzgrenzwert von -0,5 betrdgt diese Rate etwa 47%.

Dies bedeutet, dass anndhrend die Halfte aller Ausschnitte zwar eine qualitative
Reprasentation des Originalbildes ist, aber dem Trainingsdatensatz nicht zur Verfligung
steht.
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3.4 Ansatz 2: Feature Matching

Eine weitere haufig genutzte Methode zum Vergleich zweier Bilder ist das sogenannte
Feature Matching. Dabei werden zunachst mehrere signifikante Merkmale sowohl aus dem
Originalbild als auch dem Bildausschnitt extrahiert. Anschliefend wird geprift, ob sich diese
Merkmale in beiden Bildern finden lassen.

Die Annahme ist, dass die Qualitat eines Bildes hauptsachlich durch das Motiv bestimmt wird
und, dass das Motiv im Regelfall das erkennbarste Objekt im Bild ist.

Sollte ein groRerer Anteil der extrahierten Merkmale in beiden Bildern vorkommen, kann
davon ausgegangen werden, dass beide Bilder dasselbe Motiv oder dieselbe Szene
darstellen. Solche Merkmale sind Ublicherweise Kanten, die sich farblich abheben.

Dies ist exemplarisch in Abbildung 16 dargestellt. In diesem und den folgenden
Beispielbildern ist das Originalbild links und der Ausschnitt oben rechts dargestellt. Die
eingefarbten Kreise zeigen erkannte Merkmale und die Linien zeigen die Zuordnung.
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Abbildung 16 Feature Matching eines Flugzeugs
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3.4.1 Methoden- und Konzeptentwicklung

Der Ansatz hier ist, dass davon ausgegangen werden kann, dass im Regelfall das Motiv eines
Bildes die meisten Merkmale aufweist und diese klar zuzuordnen sind. Die Qualitat der
Zuordnungen, beziehungsweise die Ahnlichkeit, werden (iber die “Distanz” angegeben. Je
niedriger die Distanz, desto besser ist die Ubereinstimmung.

Auch dieser Ansatz beruht, dhnlich wie der Entropievergleich, darauf dass, vor allem in den
problematischen Fallen, die fur die Qualitat der Bilder ausschlaggebenden Elemente einen
hohen Erkennungswert haben.

Die Bildausschnitte fallen in zwei verschiedenen Kategorien.

Zum einen missen genug Merkmale vorhanden sein, um eine plausible Aussage liber das
Bild treffen zu konnen. Ist beispielsweise nur der eintonige Hintergrund im Bildausschnitt
sichtbar, konnen teilweise keine oder nur uneindeutige Merkmale festgestellt werden.

Eindeutig zuordenbare Merkmale haben eine Distanz von 0.

Ein Beispiel dafiir ist Abbildung 17, in der lediglich 10 Merkmale zugeordnet werden
konnten. Keines dieser Merkmale weil3t du eine Distanz von 0 auf.

50
100
150
200
250

300

350

0 100 200 300 400 500 600 700

Abbildung 17 Fehlgeschlagenes Feature Matching eines Cocktailglases
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Der zweite Fall ist, dass im Bild eindeutig zuordenbaren Merkmale erkannt werden.
Abbildung 18 zeigt den Vergleich zu Abbildung 17. Hier wurdenAbbildung 18 182 Merkmale
zugeordnet, von denen 27 eine Distanz von 0 haben.
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Abbildung 18 Besseres Feature Macthing des Cocktailglases

Da die meisten Bilder irgendeine Art von zuordenbaren Merkmalen beinhalten und somit
unter diese Kategorie fallen, ist es notwendig hier ein Kriterium zu schaffen, dass in der Lage
ist aus dieser Information eine zuverlassige Entscheidung liber die Validitat des Ausschnittes
zu treffen.

Das Feature Matching wird zunachst implementiert, um mogliche Ansatze und Losungen zu
prifen.

Um die Implementierung zu vereinfachen, wird zur Erprobung die in OpenCV bereitgestellte
Klasse Feature2D() [32] genutzt. Die Klasse beinhaltet mehrere Mdoglichkeiten zum
Erstellen der Merkmale. Basierend auf den in [33] angestellten Vergleichen der
verschiedenen Verfahren zur Gewinnung und zum Vergleich der Merkmale, werden jedoch
nur zwei vielversprechende Kombinationen aus Feature-Extraktor/Feature-Matcher
getestet. Diese sind:

e SURF/BF
o

e ORB/BF
o

Die beiden Kategorien werden separat behandelt.
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Zuerst werden Fille, die unter die erste Kategorie fallen, behandelt.

Diese Falle, in denen keine Merkmale entweder nur im Originalbild, nur im Bildausschnitt
oder in beiden Bildern bestimmt werden konnten, werden nachfolgend als “Fehler”
bezeichnet.

Um die Fehler dieses Typs zu quantifizieren, wird zunachst Uberpriift welcher Anteil aller
Ausschnitte in diese Kategorie fillt. Dazu werden ~100000 Bildausschnitte mit beiden
Feature-Matching-Kombinationen gepriift. So ergeben sich Raten von:

e SURF/BF: 2,26%
e ORB/BF: 3,58%

Sie lassen sich ein zwei Gruppen einordnen:

e Essind keine Merkmale im Originalbild oder im Original- und im Teilbild vorhanden
o Annahme: Das Bild beinhaltet nicht genug markante Stellen, um ein
Feature Matching durchzufiihren
e Es werden Merkmale im Originalbild erkannt, aber nicht im Teilbild
o Annahme: Die im Bild enthaltenen Merkmale sind bei der Wahl des
Ausschnitts vermutlich nicht erfasst worden.

Der erste Fall ist in Abbildung 19 und Abbildung 20 dargestellt. Der Anteil dieser Fehlerart an
den gesamten Fehlern entspricht bei SURF/BF 5,7%. und bei ORB/BF 1,6%.

Alle Fehlerfdlle dieser Art treten in weitgehend einfarbigen Bildern auf, in denen entweder
kein klares Motiv vorhanden ist (siehe Abbildung 19), oder das Motiv keine einzigartigen
Stellen (Ecken) besitzt, die eine Zuordnung moglich machen wiirden (siehe Abbildung 20).
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Abbildung 19 Wiiste ohne erkennbare Merkmale
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Abbildung 20 Mond zur Tageszeit ohne erkennbare Merkmale

Da der erste Fall nur einen kleinen Anteil der Fehler darstellt und sich oftmals dufRert, wenn
kein klares Motiv vorhanden ist, sondern das ganze Bild, oder der groRte Teil des Bildes,
gualitativ relevant ist, konnen Ausschnitte, die Fall 1 entsprechen als giiltiges Bild gewertet
werden.

Der zweite Fall ist in Abbildung 21 zu sehen. Hieraus setzt sich der deutlich groRere Anteil
der Fehler zusammen, mit 94,3% bei SURF/BF und 98,4% bei ORB/BF.
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Abbildung 21 Bildausschnitt beinhaltet keine Merkmale

In diesem Fall sind zwar markante Merkmale im Originalbild vorhanden und werden erkannt,
der zufallige Ausschnitt ist jedoch so gewahlt, dass dort keine oder nur wenige einzigartigen
Merkmale erkannt werden kdnnen. Somit kann auch kein Objekt eindeutig zugeordnet

werden.
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Fall 2 tritt meistens auf, wenn zwar ein klares Bildmotiv vorhanden ist, der Hintergrund aber
so homogen ist, dass dort keine Merkmale festgemacht werden kénnen. Liegt der zufallige
Bildausschnitt nun abseits des Motives, konnen keine Merkmale ausgemacht werden. Ein
weiteres Beispiel hierfir ist in Abbildung 22 gegeben.
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Abbildung 22 Bildausschnitt Helikopter

Bei einer manuellen Sichtung der Fehler des zweiten Falles lassen sich diese nochmals in 5
verschiedene Gruppen (siehe Abbildung 23) einordnen:

e Korrekt (Abbildung 23a)

o Fehler, bei denen das Bildmotiv, wie zu erwarten, durch die Wahl des

Ausschnitts verloren geht.
e Form (Abbildung 23b)

o Fehler die durch eine nicht zuordenbare Form des Motives entstehen. Ein
haufiges Problem sind zum Beispiel Mondaufnahmen, die ~36% dieser
Gruppe ausmachen.

e Entsattigung (Abbildung 23c)

o Diese Gruppe beinhaltet Bilder, bei denen aufgrund einer Farbentsattigung
nicht genug farbliche Unterschiede fiir eine Detektion von Merkmalen
vorhanden sind. Eine solche Entsattigung kann durch schlechte Belichtung,
nicht genug farbliche Variation, aber auch beispielsweise durch schlechte
Unterwasseraufnahmen entstehen.

e Abstrakt (Abbildung 23d)

o Unter Abstrakt werden Bilder zusammengefasst, die kein klares Motiv haben,
wie die in Abbildung 19 gezeigte Wistenlandschaft oder deren Motiv keine
klare Form hat, wie beispielsweise bewegte Langzeitbelichtungen.

e Kein Grund

o Hier erfasste Ausschnitte fallen in keine der anderen Gruppen und zeigen

keinen ersichtlichen Grund, warum sie nicht erkannt werden sollten.
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c)

d)

Abbildung 23 Feature Matching Fehlerkategorien
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Abbildung 24 zeigt die Aufteilung der Gruppen anhand einer Sichtung von 217,
beziehungsweise 367 solcher Fehlerfalle. Die Priifung wurde sowohl fir das System aus SURF
und BF als auch ORB und BF durchgefiihrt.

Fehler Typ 2 - SURF/BF Fehler Typ 2 - ORB/BF

10% ‘

13%

10%

= Korrekt = Form Entsattigt = Korrekt = Form Entsattigt

Abstrakt = kein Grund Abstrakt = kein Grund

Abbildung 24 Zusammensetzung der Fehler des Typ 2

Wie zu erkennen ist, machen Fille, die dem zu erwartenden Verhalten folgen, in denen also
das Bildmotiv nicht mehr im Ausschnitt zu finden ist, mit etwa zwei Drittel den groRten
Anteil aus. Das restliche Drittel verteilt sich auf die unerwarteten Falle. Dabei bestehen keine
nennenswerten Unterschiede zwischen den beiden Ansatzen.

Um Rechenzeit zu sparen und da der Anteil dieser Falle insgesamt relativ gering ist, wird auf
eine separate Detektion und Behandlung der einzelnen Fehlergruppen verzichtet und es
wird davon ausgegangen, dass Fehler des zweiten Typs immer einen ungliltigen Ausschnitt
beinhalten.

Auch gibt es hierbei keine groRen Unterschiede in der Genauigkeit zwischen den beiden
Feature Matching-Verfahren, weshalb fortan Daten nur durch ein Verfahren gewonnen
werden.
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Die meisten Bilder enthalten jedoch in irgendeiner Form Detektionen, die zugeordnet
werden kénnen, und fallen somit in die zweite Kategorie. In dieser Kategorie sind sowohl im
Originalbild als auch im Bildausschnitt Merkmale erkennbar, die auch einander zugeordnet
werden kdénnen.

Der Ansatz hier ist eine Betrachtung der gefundenen Ubereinstimmungen, indem der Anzahl
der zugeordneten Merkmale mit einer Distanz von 0 mit den gesamten zugeordneten
Merkmalen verglichen wird.

Die Hypothese ist, dass bei Fallen, in denen das Hauptmotiv nicht im Ausschnitt liegt, das
Verhaltnis von

Merkmale im Bildausschnitt

Gesamte Merkmale
geringer ist als bei reguldren Bildausschnitten.
Um die Hypothese zu Uberpriifen, wird dieses Verhéltnis fir eine zufillige Auswahl an

Ausschnitten bestimmt und die Ausschnitte werden in reprasentativ und nicht-reprasentativ
eingeordnet. Die beiden Arten an Ausschnitten werden zunachst getrennt betrachtet.

Zuerst werden reprasentative Ausschnitte betrachtet.

Dazu wird das gleiche Verfahren, wie in Kapitel 3.2 genutzt. Die Probanden werden gebeten
die Ausschnitte in qualitativ reprasentativ und nicht-reprasentativ einzuordnen. Zusatzlich
werden die Merkmale und Zuordnungen erfasst.

Abbildung 25 zeigt die Verteilung des genannten Verhaltnisses flir diese Ausschnitte als
Histogramm.
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Abbildung 25 Histogramm der positiven Ubereinstimmungen
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Nahezu alle Bildausschnitte, deren Inhalt das Bild qualitativ widerspiegelt, weisen ein
Verhaltnis von unter 50% auf. Die groRte Mehrheit liegt dabei im Bereich von etwa 5% bis
35%.

Als nachstes werden die Féille betrachtet, in denen der Inhalt des Ausschnittes nicht
qualitativ reprasentativ flr das Gesamtbild ist.

Die Verteilung dafiir ist wieder als Histogramm in Abbildung 26 dargestellt.
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Abbildung 26 Histogramm der negativen Ubereinstimmungen

Die Verteilung in diesem Fall ist deutlich einseitiger. Mehr als ein Drittel aller Ausschnitte, die
hierunter fallen, weist ein Verhaltnis von unter 2% auf. Etwa zwei Drittel aller Ausschnitte
liegen unter einem Verhaltnis von 10%.

Bei der Betrachtung beider Histogramme ist schnell erkennbar, dass lediglich die Spitze bei
einem Verhaltnis von unter 2% in Abbildung 26 als Ansatzpunkt sinnvoll genutzt werden
kann. Diese wird daher ndher betrachtet und mit dem korrespondierenden
Verhaltnisbereich aus Abbildung 25 verglichen.

Dabei fallt auf, dass ein groRer Anteil der Ausschnitte, die darunterfallen, keine
einwandfreien Zuordnungen besitzen und somit ein Verhaltnis von 0% vorweisen.

Abbildung 27 zeigt die Verteilung aller Abschnitte mit einem Verhaltnis von 0%.
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0% null-distance-matches

= TRUE = FALSE = MAYBE

Abbildung 27 Verteilung fiir einen Feature-Matching Grenzwert von 0%

Der Anteil mit dem Label ,TRUE” bezieht sich auf Ausschnitte, die die Qualitit des
Gesamtbildes widerspiegeln. ,FALSE” beinhaltet die Ausschnitte, bei denen dies nicht der
Fall ist. Das Label ,MAYBE” steht fiir Ausschnitte, die von den Probanden nicht einwandfrei
zugeordnet werden konnten.

Wie zu erkennen ist, ist der iberwiegende Anteil der Random Crops, der keine zuordenbare
Merkmale mit einer Distanz von 0 aufweist, nicht reprasentativ fir die Qualitat des Bildes.

Als Vergleich ist in Abbildung 28 dieselbe Aufteilung fiir ein Verhaltnis von kleiner als 2%
dargestellt.

<2% null-distance-matches

= TRUE = FALSE = MAYBE

Abbildung 28 Verteilung fiir einen Feature-Matching Grenzwert von <2%
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Die beiden Verteilungen unterscheiden sich nur unwesentlich in ihrer Zusammensetzung. Bei
einer Erhéhung des Verhaltnisses sinkt der Anteil nicht reprasentativer Ausschnitte von 80%
auf 77% und der Anteil reprdsentativer Crops erhdht sich im selben MaRe.

Bei einem Verhaltnis-Grenzwert von 0% sind insgesamt 29,8% aller nicht reprasentativer
Ausschnitte enthalten. Die Erh6hung auf 2% lasst diesen Wert auf 36,6% steigen.

Tabelle 3 stellt die beiden Moglichkeiten direkt gegentber.

Tabelle 3 Gegeniiberstellung der Verhdltnis-Grenzwerte

Verhaltnis % nicht repr.-Ausschnitte % Ausschnitte insgesamt
0% 80% 29,8%
<2% 77% 36,6%

Da ein Grenzwert von unter 2% trotz seiner leicht erhohten Rate an, falschlicherweise
erfassten, reprasentativen Ausschnitten, aber einen im Vergleich deutlich héheren Anteil,
der nicht reprasentativen Ausschnitte aufweist, wird der Grenzwert auf < 2% festgelegt.
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3.4.2 Auswertung des Feature Matchings

Die Auswertung des Feature Matching Ansatzes erfolgt unter denselben Gesichtspunkten
wie in Kapitel 3.3.2. Diese sind die Geschwindigkeit, die Genauigkeit und die Fehlerrate. Die
Auslegungen der einzelnen Punkte sind ebenfalls identisch.

So lasst sich die Vergleichbarkeit der beiden Losungsansatze gewahrleisten.

Geschwindigkeit

Die Berechnung der Geschwindigkeit erfolgt dahnlich zu Kapitel Kapitel 3.3.2. Es werden die
Merkmale in ~100000 zufdlligen Bildausschnitten mit einer GréRBe von 224x224 Pixeln
detektiert und dem Originalbild zugeordnet und die durchschnittliche Rechenzeit ermittelt.

Die Dauer dieser Operation unterscheidet sich dabei stark zwischen den beiden erwogenen
Feature-Matching-Ansatzen. Sie ist ist Abbildung 29 gezeigt.
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Abbildung 29 Geschwindigkeitsvergleich beim Feature Matching

Die Kombination aus SURF zum Erkennen der Merkmale und BF zum Zuordnen benétigt im
Schnitt 32,68ms. ORB und BF nimmt im Gegensatz dazu lediglich 7,1ms in Anspruch.

Da sich, wie in Abbildung 24 gezeigt, die Genauigkeit der beiden Ansdtze nur geringfigig
unterscheidet, wird ORB/BF unter anderem aufgrund seiner signifikant geringeren
Leistungsanforderung als Feature-Matching-Algorithmus gewahlt.
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Mit 7,1ms pro Bild wiirde pro Trainingsgeneration ein Mehraufwand von etwa 48 Minuten
entstehen. Dies entspricht einer Dauer von ungefahr 33 Stunden fiir das Training und die
Prifung des gesamten Netzwerks bei 9 Generationen und einer Batch-size von 40.

Genauigkeit

Die Genauigkeit ist das primare Kriterium. Sie quantifiziert, welcher Anteil aller nicht
reprasentativen Ausschnitte durch die Losung gefiltert werden kann.

Da die Uberpriifung der Ausschnitte per Feature-Matching aber in zwei separate Kategorien
aufgeteilt ist, miissten zunachst die einzelnen Genauigkeiten ermittelt werden.

Da die erste Kategorie, welche Falle umfasst, wo keine Merkmale entweder im Originalbild
oder im Bildausschnitt erfasst werden konnten, verhaltnismafig nur einen kleinen Teil
ausmacht, wurde sich entschieden alle Ausschnitte, die darunterfallen als nicht reprasentativ
einzustufen.

Sie hat somit eine Genauigkeit von 100%.

Die Genauigkeit der zweiteren Kategorie, Falle in denen in beiden Bildern Merkmale erkannt
und zugeordnet werden konnen, ist abhangig von dem in Kapitel 3.4.1 festgelegten
Grenzwert flr den Anteil von einwandfreien Zuordnungen.

Dieser wurde auf < 2% festgesetzt. Somit ergibt sich fir Falle des zweiten Falls eine
Genauigkeit von 36,6%.

In Kombination wird so eine Genauigkeit von 38,9% erreicht.

Fehlerrate
Die Fehlerrate setzt sich ebenfalls aus zwei Teilen zusammen.

e Die Fehlerrate fiir Falle, in denen keine Merkmale im Ausschnitt oder Original
erkannt werden

e Die Fehlerrate fiir Falle, in denen zuordenbare Merkmale ausgemacht werden
kdnnen

Die Fehlerrate des ersten Falles ist in Abbildung 24 dargestellt.

Da aufgrund des Anteils dieser Kategorie an der Gesamtzahl der Ausschnitte darauf
verzichtet wurde eine separate Fehlerbehandlung durchzufiihren, entspricht die Rate etwa
33%.
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Fir die zweite Kategorie entspricht die Fehlerrate dem Anteil der reprdsentativen
Ausschnitte, die falschlich aussortiert werden. Diese wird aus den in Tabelle 3 bereits
dargestellt Werten errechnet und betragt 23%.

In Kombination mit der Fehlerrate der ersten Kategorie ergibt sich so eine gesamte Rate von
32,6%.
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3.5 Vergleich der Anséatze

Im direkten Vergleich soll einer der beiden Ansatze ausgewahlt werden, der anschlieRend in
TReS implementiert und getestet wird.

Dazu werden beide Optionen unter mehreren Kriterien gegenlibergestellt. Diese sind:

e Geschwindigkeit

e Genauigkeit

e Fehlerrate

o Komplikationsrisiko

Die Kriterien entsprechen GroRteiles den Gesichtspunkten, nach denen die individuellen
Ansatze ausgewertet werden, werden aber noch durch den Punkt ,Komplikationsrisiko”
erganzt.

Dabei handelt es sich um eine Gegeniberstellung moglicher Probleme, die mit dem
jeweiligen Verfahren entstehen kénnten.

Geschwindigkeit

Im direkten Vergleich der Geschwindigkeiten bendtigt die Berechnung der Entropiedifferenz
etwa 4x so lange, wie das Feature Matching (siehe Abbildung 30).

Geschwindigkeit

Rechenzeit [ms]
= = N N w w
o (6] o (6] o (¥, ]

(6]

Algorithmus

o

M Entropie ™ ORB/BF

Abbildung 30 Geschwindigkeitsvergleich von Entropie und Feature Matching

Dies entspricht bei einem vollstandigen Training einer Zeitdifferenz von etwa 30 Stunden.

42



Genauigkeit

Im Vergleich der Genauigkeiten gibt es klare Unterschiede. (siehe Abbildung 31)

Genauigkeit
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%
Entropie Feature Matching

Abbildung 31 Vergleich der Genauigkeit

Die Detektion nicht reprdsentativer Ausschnitte mittels der Entropiedifferenz ist hier der
klare Favorit mit einer Genauigkeit von 77%.

Das Feature Matching erreicht hingegen nur eine Detektionsrate von etwa 39%.

Fehlerrate

Auch hier gibt es deutliche Unterschiede, auch wenn diese nicht so drastisch, wie bei den
vorherigen Kriterien sind.

Fehlerrate
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Der Entropieansatz weist eine Fehlerrate von etwa 47% auf und liegt damit oberhalb der
32,6%, die vom Feature Matching erreicht werden.

Das Feature Matching ist daher der Ansatz, bei dem weniger eigentlich reprasentative
Ausschnitte falschlicherweise herausgefiltert werden.

Tabelle 4 zeigt eine Zusammenfassung des Vergleichs.

Tabelle 4 Vergleich der beiden Ansdtze

Kriterium Entropie Feature Matching
Geschwindigkeit 30,36ms 7,1ms
Genauigkeit 77% 39%

Fehlerrate 47% 33%

Insgesamt weist im direkten Vergleich das Filtern der Ausschnitte per Uberpriifung der
Entropiedifferenz mit Abstand die héchste Genauigkeit auf. Zwar ist die Rate der falschlich
entfernten Ausschnitte ebenfalls am hochsten, der Unterschied zum Feature Matching ist
hier aber deutlich geringer.

Die hohe Rechenzeit wird aufgrund der groRen Genauigkeitsdifferenz als vernachlassigbar
erachtet.

Daher wird die Vorfilterung per Entropievergleich als Loésung ausgewahlt.

Im Folgenden wird der Ansatz in TReS implementiert und Gberpruift.
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4 Implementation

Die Implementierung der Algorithmen und Systeme erfolgt in der Programmiersprache
Python. Python findet im Feld der kiinstlichen Intelligenz und des maschinellen Lernens
weitreichend Anwendung. Dies liegt an der Flexibilitdt der Sprache und den vielen
vorhandenen Werkzeugen, Frameworks und Bibliotheken, die die Implementierung der oft
sehr komplexen und vielseitigen Systeme erleichtern. Ein weiterer Vorteil liegt darin, dass es
sich bei Python um eine nutzerorientierte Allzweck-Programmiersprache handelt, was die
Entwicklung deutlich beschleunigt, da es sich beim maschinellen Lernen um ein sehr
experimentelles Feld handelt, bei dem oftmals viele verschiedene Prototypen entworfen,
implementiert und getestet werden miissen.

Um die Komplexitat zu senken, werden die entworfenen Anséatze in ein bereits vorhandenes
Netzwerk zur Bildqualitatsbewertung integriert. Weitere Vorteile dieses Vorgehens sind die
Moglichkeit zum Vergleich mit unabhangig erzielten Ergebnissen, gerade mit welchen, die
dem neusten Stand der Entwicklung entsprechen, und die Moglichkeit zur Nutzung bereits
vorhandener Werkzeuge und Infrastruktur. Die Wahl und Beschreibung dieses Netzwerks
erfolgten in Kapitel 2.2.1.

Zunachst wird auf einige grundlegende Modifikationen am Netzwerk eingegangen.
AnschlieBend wird die Implementation des Entropievergleichs und des Feature Matchings
individuell betrachtet.

Da die Verarbeitung im Netzwerk sich zwar nicht bei verschiedenen Datensatzen
unterscheidet, die Art und Weise, wie die Daten geladen werden jedoch unterschiedlich ist
und genau dort der Ansatzpunkt liegt, wird nur exemplarisch die Implementierung fir den
Datensatz KonlQ [19] thematisiert. Die Vorgehensweise fiir andere Datensatze ist aber
nahezu identisch.

4.1 Grundlagenoptimierung

Um den Entwicklungsprozess und das Testen der Konzepte zu vereinfachen, werden einige
Modifikationen am Netzwerk vorgenommen.

Ein Ansatzpunkt ist die GroRenanderung der Bilder wahrend der Laufzeit des Programmes.
Im Originalnetzwerk wird bei jedem geladenen Bild unter anderem die GréRRe auf die Malde
512x384 Pixel angepasst. Da diese Anpassung fir jedes Bild, bei jeder Epoche, zweimal
durchgefiihrt wird, erméglicht eine Auslagerung eine erhebliche Zeitersparnis wahrend des
Trainings. Dazu wird vor Trainingsstart jedes Bild zunachst auf die gewilinschte Grofse
gebracht und separat gespeichert. Wahrend der Laufzeit wird dann lediglich das bereits
modifizierte Bild geladen. Der restliche Programmablauf bleibt identisch.

Eine weitere Modifikation ist die Anderung des geladenen Dateiformats. Dadurch, dass die
Bilder mit der im vorherigen Absatz beschriebenen Methode noch einmal separat
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gespeichert werden, kommt es regelmalig dazu, dass die geladene Version und die wahrend
der Laufzeit veranderte nicht identisch sind. Dies liegt daran, dass die Bilder im Format JPEG
vorliegen. Dabei handelt es sich um ein Bildformat, bei dem eine Komprimierung der Bilder
vorgenommen wird. Dadurch gehen Informationen verloren, was die Ergebnisse des
Netzwerks beeinflusst.

Um dieses Problem zu beheben, wird das Netzwerk so angepasst, dass nur Bilder im Format
PNG, bei dem es sich um ein verlustloses Format handelt, geladen werden k&nnen.
AuBerdem wird das Format der zwischengespeicherten Bilder ebenfalls angepasst. In Tests
wird sichergestellt, dass die Ergebnisse nicht abweichen.

Ein weiteres Problem, welches im Rahmen der nachfolgenden Implementierungen
aufgetreten ist, ist die Notwendigkeit, Zugriff auf die Koordinaten des zufallig gewahlten
Bildausschnittes zu haben. Da diese jedoch mit der urspriinglich gewahlten Funktion
torchvision.transforms.RandomCrop() [34] nicht zurlickgegeben werden, werden die
Parameter zunachst mittels der Funktion torchvision.transforms.RandomCrop.get_params()
gewonnen und der Ausschnitt anschlieBend manuell erstellt.

4.2 Entropievergleich

Der Entropievergleich setzt wahrend des Ladevorgangs der Bilddaten an. Um Rechenzeit zu
sparen, werden die Entropiewerte der Gesamtbilder einmal zu Beginn des Trainings
berechnet und in derselben Datei, wie die Dateipfad und Label abgelegt. Innerhalb der
Trainingsschleife wird beim Laden zundchst ein zufalliger Bildindex ermittelt. Mit diesem
werden der Dateipfad, das entsprechende Label und der Entropiewert des Gesamtbildes aus
der CSV-Datei, in der diese abgelegt sind, geladen. AnschlieBend werden die Bilddaten
mittels einer ausgelagerten Funktion pil_loader() geladen. Das eigentliche Laden erfolgt
mittels der Python Imaging Library [35]. Der genaue Ablauf dieser Funktion ist in Abbildung
32 gezeigt.

pil_loader(path)

Start

Der zu ladende

Dateipfad Offnen der Datei — Laden der Bilddaten

SchlieRen der Datei

Ausgabe der )

Bilddaten

v

Ende

Abbildung 32 Ablaufdiagramm pil_loader()

Nachdem das Bild geladen ist, werden die vorgesehenen Transformationen durchgefihrt.
Diese bestehen aus dem zufdlligen Spiegeln des Bildes in beiden Richtungen, dem
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Ausschneiden eines kleineren Bildteils, der Konvertierung in einen Tensor und der
Normalisierung dieses Tensors.

AnschlieBend wird die Entropie des Bildausschnittes berechnet. Dies geschieht in einer

separaten Funktion und ist in Abbildung 33 dargestellt. Die vorherige Berechnung der
Gesamtentropien erfolgt mittels derselben Funktion.

entropy

_ Start

Eingabe von flachem
Bildarray(Signal)

v

Erstellung des
Wahrscheinlichkeitsarrays

v

Berechnung der Shannon
Entropie des Arrays

v

Summierung der Elemente

v

Ausgabe der Entropie /

;

Ende )

Abbildung 33 Ablaufdiagramm der Entropieberechnung

Liegen sowohl die Entropie des Gesamtbildes als auch die des Bildausschnittes vor, kénnen
diese verglichen werden. Wenn die Differenz den festgelegten Schwellwert nicht
Uberschreitet, wird der Ausschnitt zum Training des Netzwerks verwendet. Liegt die
Differenz jedoch dariber, wird zuféllig ein neuer Index bestimmt und der Prozess erneut
durchlaufen. Der gesamte Lade- und Vergleichsprozess ist in Abbildung 34 dargestellt.
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Abbildung 34 Ablaufdigramm des Entropievergleichs
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4.3 Feature Matching

Das Feature Matching setzt am selben Punkt wie der Entropievergleich an. Auch hier werden
das Originalbild und der Ausschnitt beim Laden der Daten verglichen. Im Gegensatz zum
Entropievergleich, findet der Vergleich aber vor der Konvertierung in einen Tensor und der
Normalisierung statt.

Die gewadhlten Feature-Extractor- und Feature-Matching-Algorithmen werden vor Beginn des
Trainings initialisiert. Dabei handelt es sich um Implementationen von [36] und einen Brute-
Force-Matcher aus der Python-Bibliothek OpenCV. Nachdem das Bild geladen, zufallig
gespiegelt und ein Ausschnitt bestimmt wurde, werden sowohl fir das Original-, als auch fur
das Teilbild vom Feature-Extraktor Keypoints bestimmt.

AnschlieBend wird gepriift, ob auch beide Bilder Keypoints enthalten. Ist dies der Fall,
werden die Keypoints mittels des Brute-Force-Matching Algorithmus zugeordnet. Sollte in
einem der beiden Bilder keine Keypoints vorhanden sein, wird das Bild verworfen und es
wird ein neuer, zufalliger Index bestimmt.

Sind zuordenbare Merkmale vorhanden, werden diese zunachst nach ihrer Distanz geordnet.
Als nachstes wird die Summe der Zuordnungen bestimmt, deren Distanz 0 entspricht. Diese
werden mit der Gesamtanzahl der zugeordneten Merkmale verglichen und es wird ein
Verhaltnis errechnet. Liegt dieses Verhaltnis unter dem in Kapitel 3.4.1 erarbeiteten
Grenzwert, wird der Ausschnitt verworfen.

Der Programmablauf des gesamten Feature Matchings ist in Abbildung 35 dargestellt.
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Abbildung 35 Ablaufdiagramm des Feature Matchings
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5 Auswertung des Gesamtsystems

Um die Ergebnisse der Arbeit objektiv auswerten zu kénnen, muss zunachst ein Grundwert
festgelegt werden, mit dem die Ergebnisse verglichen werden konnen. Dazu wird das
originale TReS-Netzwerk ohne eigene Modifikationen gemaR den originalen Instruktionen
fiir den Datensatz KonlQ [19] trainiert.

Es wird darauf verzichtet weitere Datensatze zu testen, da KonlQ, wie bereits in Kapitel 3.1
dargelegt, mit Abstand der geeignetste Datensatz fiir Echtwelt-Anwendungen ist.

Abbildung 36 zeigt den Trainingsverlauf des Netzwerks. Dabei wird hauptsachlich der
Spearman-Rank-Correlation-Coefficient (kurz SROCC) als Metrik genutzt. Erganzend dazu
wird oftmals der Pearson-Correlation-coefficient (kurz PLCC) angegeben.
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Abbildung 36 Training von TReS ohne Modifikationen

Das Netzwerk erreicht im Test mit festem Seed einen maximalen Spearman-Wert von
0,9065. Die dquivalente Pearson-Korrelation entspricht 0,922.

AnschlieBend wird das Netzwerk erneut trainiert, mit den in Kapitel 4.1 erlduterten
Modifikationen. Da die Ergebnisse identisch sind, werden ein Spearman-Koeffizient von
0,9065 und ein Pearson-Koeffizient von 0,922 als Basiswert genommen.

Der im Paper [22] erreichte Wert von 0,915 (Spearman) und 0,928 (Pearson) konnte weder
mit dem modifizierten noch dem unmodifizierten Netzwerk erzielt werden. Der Basiswert
wird dennoch als reprasentativ erachtet.
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Nachdem der Entropievergleich gemal Kapitel 4.2 implementiert ist, wird das Netzwerk mit
denselben Parametern trainiert, wie das Netzwerk ohne zusatzliche Filter der Eingangsdaten.

Diese Parameter sind ein Training tiber 9 Generationen mit einer Batchsize von 40 mit einem
ResNet50 Backbone. Der Seed fiir den Zufallsgenerator ist identisch zum unmodifizierten
Netzwerk.

Abbildung 37 zeigt den Trainingsverlauf dieses Netzwerks.
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Abbildung 37 Training von TReS mit Entropiedifferenz-Filter

Das Netzwerk erreicht so einen maximalen Spearman-Koeffzienten von 0,9090 und eine Pearson-
Korrelation von 0,926.

Im direkten Vergleich mit dem Netzwerk ohne Filter, liegen sowohl der Spearman-, als auch
der Pearson-Wert, leicht oberhalb des Trainingsergebnisses des Originalnetzwerks. Diese
Genauigkeitssteigerung ist jedoch zu gering, um sie einwandfrei dem Filter zuzuschreiben.
Daher wird das Netzwerk zwei weitere Male, mit jeweils unterschiedlichen Seeds fiir den
Zufallsgenerator, trainiert und es wird der Mittelwert gebildet. Dieser betragt 0,9086.

Somit kann davon ausgegangen werden, dass das Netzwerk durch die Filterung eine, wenn
auch kleine, Genauigkeitssteigerung erfahren hat.

Es fallt jedoch auch auf, dass es eine erhohte Divergenz zwischen den Ergebnissen des
Trainings- und des Testdatensatzes gibt.

Das Netzwerk weist also eine hohere Tendenz zum Overfitting auf. Dieses Verhalten ist
jedoch, wie in Kapitel 3.3.2 bereits gezeigt, zu erwarten. Der Grad des Overfitting fallt
jedoch, im Vergleich zum Genauigkeitsgewinn, etwas hoher aus, als erwartet.
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6 Fazit

Das primare Ziel dieser Arbeit war es, ein Verfahren zu entwerfen, welches in der Lage ist die
Eingangsdaten von Netzwerken zur Bildverarbeitung auf Validitat zu Uberprifen und
mogliche Falschdaten herauszufiltern.

Dieses Ziel wird als erfullt erachtet.

Ein weiteres Ziel war die Implementation dieser Lésung in ein gangiges Netzwerk zur
Bildqualitatsbewertung und das Training dieses Netzwerks.

Auch dieses Ziel wurde erfullt.

Das sekundare Ziel, somit eine Steigerung der Genauigkeit zu erreichen wurde teilweise
erfillt.

Das Netzwerk erreicht zwar beim Training mit ansonsten identischen Parametern eine
hohere Genauigkeit, wenn die Eingangsdaten mittels des Entropievergleichs vorverarbeitet
werden, es lasst sich aber nicht vollstandig ausschlieRen, dass es sich dabei nur um eine
Variation beim Training handelt, die durch eine Veranderung der Trainingsdaten entsteht.

Um eine abschliefende Aussage zu treffen, wird empfohlen das Netzwerk mehrfach mit
verschiedenen Seeds zu trainieren und den Mittelwert der Ergebnisse zu betrachten.
Aufgrund der langen Trainingsdauer und dem begrenzten zeitlichen Rahmen der Arbeit war
es nicht moglich diesen Schritt konsequent umzusetzen.

Weitere mogliche Verbesserungen der Aussagekraftigkeit sind eine Erweiterung der in den
Kapiteln 3.2, 3.3 und 3.4 durchgefiihrten Umfragen. Da die Thematik nur einen kleineren Teil
aller Bildausschnitte betrifft, ist es sehr aufwendig eine zufriedenstellende Menge an Daten
zu bekommen. Eine Ausweitung hier wiirde die Robustheit und Zuverldssigkeit der
erarbeiteten Ergebnisse deutlich steigern.

Auch eine Minimierung der Divergenz zwischen Trainings- und Testergebnis wiirde das
festgestellte Overfitting vermindern und die Netzwerkleistung steigern.

AbschlieBend lasst sich sagen, dass der Inhalt dieser Arbeit eine solide Grundlage bietet,
potenzielle Falschdaten vor dem Training zu erkennen, zu filtern und somit die Genauigkeit
und Zuverldssigkeit von neuronalen Netzwerken zu steigern.

Dies ist nicht nur fir Netzwerke zur Bildqualitdtsbewertung relevant, sondern kann in
nahezu allen Bereichen der Bildverarbeitung mit neuronalen Netzwerken verwendet
werden.
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